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La detección y evaluación de defectos generadores de riesgos en árboles implica el proceso
de inspección y evaluación para determinar su potencia para dañar propiedades o herir per-
sonas. Normalmente es dif́ıcil encontrar descomposición interna con una simple inspección
visual. Por lo tanto, es necesario utilizar métodos no destructivos para hacer una evaluación
interna de árboles en pie. Uno de estos métodos usa ondas mecánicas para obtener imágenes
paramétricas (velocidad de ondas acústicas) de la sección transversal del árbol. El objetivo
de este estudio fue definir procedimientos automáticos para discriminar las regiones sanas y
enfermas en imágenes de tomograf́ıa acústica. Primero, se obtuvieron muestras de un árbol
sano de las especies Acacia japonesa y Eucalipto común ubicados en la ciudad de Bogotá.
Se simularon defectos creando huecos en los troncos (defectos con geometŕıa, posición y
tamaño conocidos). Se realizaron experiencias de tomograf́ıa acústica usando el dispositivo
Arbotom R⃝, y se llevaron a cabo varias comparaciones con fotograf́ıas del corte transversal.
Mas aún, se estudiaron imágenes de tomograf́ıa de árboles con defectos reales, usando imáge-
nes 2D de la sección transversal e imágenes 3D. La metodoloǵıa de segmentación propuesta
usa una técnica de umbralización, utilizando un modelo de regresión loǵıstica, obteniendo
una localización aproximada del defecto, aunque la forma del mismo no se ajuste del todo. En
el caso de defectos reales, la identificación presentó resultados similares aplicando la misma
metodoloǵıa, evidenciando limitaciones en el proceso de diagnóstico utilizando dispositivos
actuales de tomograf́ıa acústica.
Palabras clave: Ensayos no destructivos, Tomograf́ıa acústica, Visión por computador.
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Abstract
Tree risk management involves the process of inspecting and assessing trees to determinate
their potential to injure people or damage property. It is often difficult to find internal de-
cay by a simple visual inspection. Thus, it is necessary to use non-destructive methods to
do an internal evaluation of standing trees. One method uses mechanical waves to obtain
parametric images (acoustic wave velocity) of the cross-section of tree stem. The aim of this
study was to define automatic procedures to discriminate the healthy and defective regions
in acoustic tomography images. First, samples were cut from one healthy tree of the species
Bluegum Eucalyptus and Australian Blackwood located in the city of Bogotá. Defects are
simulated by creating holes in the trunks (defects with known geometry, position and size).
Tomographic experiments were carried out using Arbotom R⃝ device, and several compari-
sons are carried out with photographic images of cross-section. Furthermore, tomography
images from trees with real defects are studied, using 2D cross section images and 3D ima-
ges. Defect segmentation is achieved using a thresholding technique and logistic regression
models, obtaining an aproximated detection, even if the shape is not fitted perfectly. In the
case of real defects, similar results are obtained, applying the same methodology, showing
the limitations in the diagnostic process using tomographic devices.
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1 Introducción
Los árboles constituyen un recurso natural importante. El área total que cubren los bosques
en el mundo es superior a los 4000 millones de hectáreas, cerca de 31% de la superficie total
de tierra [1]. Los árboles son de alto valor ecológico y proveen una gran variedad de produc-
tos. De la corteza se extraen por ejemplo fibras textiles y corcho, de los frutos se obtienen
alimentos y la madera que se obtiene de los troncos es utilizada en una amplia variedad de
aplicaciones.
En las regiones urbanas los árboles presentan una amplia variedad de beneficios: control de la
contaminación a través de la regulación de contaminantes, protección de cuencas y cuerpos
de agua, provisión de nicho y alimentos para la fauna, aporte estético al paisaje, por citar
algunos. Como instrumento de control a este arbolado se presenta la silvicultura urbana,
como planteamiento moderno del cuidado de los árboles en las ciudades. Una de las princi-
pales actividades en este campo consiste en la evaluación técnica del estado de salud de los
árboles, con el fin de prevenir cáıdas debido a fallas de resistencia de los tejidos estructurales
o lesiones internas debidas a pudrición.
Frecuentemente, los casos de descomposición no pueden ser hallados con un simple control
visual. A simple vista un árbol puede parecer sano, pero internamente puede presentar un
caso grave de descomposición comúnmente causada por hongos. Esta pudrición lleva a defi-
ciencias estructurales en el árbol, que puede conducir a cáıdas que resultan en un potencial
riesgo en las zonas urbanas. Para poder prevenir estas cáıdas se hace necesario evaluar el
estado interno de los árboles, para lo cual existen varios métodos y tecnoloǵıas. Los métodos
clásicos se enfocan en la perforación y extracción de muestras, además de aquellos que se ba-
san en mediciones acústicas y eléctricas puntuales [2, 3, 4]. Estos métodos presentan algunas
limitaciones, debido a que la información que proveen no dice nada sobre la ubicación espa-
cial del defecto, además de los tiempos largos que toma realizar las actividades relacionadas
a las mediciones. Una alternativa a estas técnicas es el enfoque por métodos no destructivos
para la obtención de imágenes internas de los árboles.
Los métodos no destructivos estuvieron inicialmente enfocados en la determinación del módu-
lo de elasticidad, empleando instrumentación para la medición de propiedades de la madera.
El desarrolló continuó con el uso de vibraciones acústicas para determinar constantes elásti-
cas de la madera, seguido del uso de técnicas que emplean rayos X [3][5]. De los anteriores
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métodos se destacan los métodos que utilizan longitudes de onda de ultrasonido y rayos
X, los cuales proporcionan una imagen de tomograf́ıa computarizada (CT), que proporcio-
na información de las velocidades de propagación de las ondas en un corte transversal del
árbol. Los sistemas basados en rayos X entregan imágenes con mayor detalle, pero presentan
desventajas que incluyen altos costos, radiación peligrosa y tiempos de captura demasiado
lentos. Recientes avances llegan a frecuencias de microondas para realizar este tipo de estu-
dios [6].
La tomograf́ıa acústica es una técnica segura para la inspección in situ de árboles y leños.
Existen tres tomografos comerciales que utilizan esta técnica: Arbotom R⃝[7], PiCUS R⃝[8] y
Fakopp R⃝[9]. Además, se han desarrollado herramientas en el ámbito académico [10]. Todos
estos dispositivos entregan imágenes de tomograf́ıa acústica, las cuales pueden ser utiliza-
das como método de caracterización bidimensional para la detección de descomposiciones y
defectos, y pueden ser complementados con resultados obtenidos de otras pruebas como los
gráficos de perforación [11][12][13].
Los principales defectos a encontrar en las imágenes de tomograf́ıa acústica son descompo-
siciones y nudos [3]. Estas regiones se caracterizan por sus formas, texturas y niveles de
intensidad del color, y por tanto son susceptibles de ser identificadas por un sistema de vi-
sión de máquina. El uso de sistemas computarizados para asistir en la labor de detección no
es nuevo en este tipo de imágenes, aunque su uso ha estado orientado principalmente a las
imágenes de CT de rayos X [14]. En el caso de tomograf́ıa acústica, no hay hasta el momento
sistemas automáticos para interpretación de las imágenes generadas, excepto por estudios
comparativos [15].
Por las razones expuestas anteriormente, acerca de la necesidad de usar sistemas computari-
zados para la identificación de defectos en árboles en pie, se desea conocer en que medida es
posible automatizar el análisis de imágenes de tomograf́ıa acústica por medio de técnicas de
visión de máquina.
El objetivo general de este proyecto es desarrollar un sistema de ayuda a la detección de de-
fectos internos de árboles en pie. Para tal fin, se proponen los siguientes objetivos espećıficos:
1. Determinar la precisión en la representación de defectos de las imágenes obtenidas con
un tomógrafo acústico respecto a una fotograf́ıa del corte transversal del árbol.
2. Identificar defectos en las imágenes de tomograf́ıa del corte transversal de los árboles
utilizando técnicas de procesamiento de imágenes.
3. Obtener caracteŕısticas de los defectos de árboles en pie procesando imágenes de to-
mograf́ıa acústica en 2 dimensiones y modelos en 3 dimensiones.
3
4. Evaluar el desempeño del sistema propuesto, contra el análisis de las imágenes de los
cortes transversales.
En el Caṕıtulo 2 se presenta una revisión del marco teórico relacionado con este estudio.
El análisis de las imágenes de tomograf́ıa obtenidas de forma experimental describiendo las
regiones sanas y con descomposición es mostrado en el Caṕıtulo 3. En el Caṕıtulo 4 son
presentados los modelos para procesar las imágenes de tomograf́ıa de defectos reales en 2 y
3 dimensiones. Por último son presentadas las conclusiones del trabajo desarrollado.
2 Marco teórico
2.1. Árboles en pie: madera y defectos
La madera como material ha sido usada por muchos siglos para la construcción de estructu-
ras y otros objetos, debido a sus caracteŕısticas únicas. En general la madera está constituida
por celulosa, lignina, hemicelulosas y una porción pequeña de otros materiales que son con-
tenidos en una estructura celular [16]. La variación en la proporción y caracteŕısticas de
estos componentes en cada especie resulta en maderas con propiedades f́ısicas y mecánicas
diferentes.
La madera se puede describir como un material ortotrópico, que son aquellos que presentan
propiedades mecánicas independientes en las direcciones longitudinal, radial y tangencial.
Por ejemplo, respecto a las propiedades elásticas es necesario describir tres módulos de elas-
ticidad y tres módulos de rigidez diferentes, uno para cada dirección. Otras propiedades
mecánicas relacionadas con la solidez son el módulo de ruptura, el trabajo a carga máxima
que es una medida combinada de la fuerza y la dureza de la madera bajo esfuerzos de flexión,
flexión ante un impacto y resistencia a la compresión. Respecto a las propiedades de vibra-
ción, la velocidad del sonido en la madera es función del módulo de elasticidad y la densidad.
La descomposición en la madera reduce de forma drástica su solidez. Los efectos más des-
tacados se presentan en la dureza, flexión ante un impacto y el trabajo de flexión a carga
máxima. Los hongos ligńıcolas son la principal causa de descomposición de la madera, par-
ticularmente los hongos xilófagos, los cuales son capaces de disolver la pared de las células
leñosas [17].
Dependiendo las caracteŕısticas de descomposición que producen los hongos pudridores de la
madera, separan a estos organismos en tres categoŕıas: hongos de pudrición marrón, hongos
de pudrición blanca y hongos de pudrición blanda. Un 98% de los hongos que habitan y
degradan la madera son de la clase Basidiomycetes, los cuales producen cambios en la ma-
dera a causa de la pudrición que generan, tanto de tipo qúımico como f́ısico. Dentro de los
efectos f́ısicos que causan los hongos sobre la madera, se pueden mencionar la pérdida de
densidad, la pérdida de resistencia, el aumento de permeabilidad y el cambio de color [18].
En la Figura 2-1 se muestra el efecto de la pudrición en un tronco de madera. Se presenta un
corte transversal de un tronco de la especie Acacia Japonesa con afectación por hongos en
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distintas regiones (enmarcadas en elipses), presentando diferentes grados de descomposición.
Otra afectación importante al estado interno de árboles en pie es la aparición de grietas o
rajaduras. Las tensiones de crecimiento o tensiones internas durante el crecimiento del árbol
se asocian a la aparición de este tipo de defectos [19], causando cambios en el centro de masa
y provocando perdidas de la estabilidad del árbol.
Figura 2-1: Descomposición causada por hongos en Acacia Japonesa.
2.2. Tomograf́ıa computarizada acústica
El objetivo de la tomograf́ıa computarizada (CT por sus siglas en inglés) es obtener imágenes
del corte transversal de un objeto, como es el caso del árbol mostrado en la Figura 2-2 y
su respectiva imagen de CT. La tomograf́ıa acústica permite obtener este tipo de imágenes
usando ondas sónicas, ultrasónicas o infrasónicas, dependiendo el objeto. Son enviadas ondas
de prueba hacia el objeto a ser analizado usando un conjunto de transmisores ubicados en
diferentes puntos alrededor de este. Estas señales son capturadas por receptores ubicados al-
rededor del objeto para finalmente realizar una inversión de estos datos y obtener la imagen
de tomograf́ıa acústica [20].
2.2.1. Formación de la imagen
Las técnicas acústicas miden la velocidad de propagación de una onda sonora sobre el eje
radial de un tronco. El principio se basa en considerar que sobre las regiones sanas existe un
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(a) Corte transversal (b) Imagen de tomograf́ıa
Figura 2-2: Imagen de tomograf́ıa acústica para un árbol en pie de la especie Urapan
valor de velocidad casi constante y que una disminución en este valor se puede interpretar
como una degradación interna. Esta disminución puede corresponder a un aumento del ca-
mino recorrido por la onda sonora rodeando los defectos internos presentes en el árbol.
El procesamiento de datos para formar la imagen se realiza en dos etapas: primero la esti-
mación de la velocidad o lentitud de la onda a partir de la adquisición de señales y, segundo,
la reconstrucción de la imagen de tomograf́ıa, proceso conocido como inversión.
Las dos configuraciones básicas para la adquisición de señales son en geometŕıa paralela y
geometŕıa en abanico, ilustradas en la Figura 2-3 [21]. Una proyección corresponde a las me-
diciones de una magnitud f́ısica, como por ejemplo la velocidad de propagación, realizadas
para un ángulo de observación definido. Realizando una variación del ángulo de observación,
se puede adquirir un conjunto de proyecciones alrededor de todo el objeto. El principio de
proyección supone que la medición corresponde a la suma de la magnitud f́ısica a lo largo
del trayecto de propagación, ya sea rectiĺıneo o curviĺıneo. La pareja emisor-receptor realiza
rotaciones sucesivas para adquirir las proyecciones para todos los ángulos de observación.
El proceso de inversión tomográfica es realizado a partir de un conjunto de proyecciones. Bu-
cur presenta de forma detallada bibliograf́ıa de las técnicas utilizadas frecuentemente para la
reconstrucción de imágenes tomográficas, como por ejemplo el algoritmo de retroproyección
filtrada [3].
Todos los valores de proyección son ubicados en una matriz denominada sinograma. Esta
matriz tiene tantas filas como ángulos de observación, y tantas columnas como posiciones
de receptores para un ángulo de observación dado. Un punto del sinograma corresponde a
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Figura 2-3: Sistemas de adquisición de imágenes por CT a) geometŕıa paralela, b) geometŕıa
en abanico [21].
una medición de la lentitud entre un transmisor y un receptor. Finalmente, un proceso de
interpolación permite aumentar la resolución de la imagen.
2.3. Análisis de imágenes de tomograf́ıa
Para el análisis de los datos obtenidos con el uso del equipo para tomograf́ıas acústicas, se
utilizan distintas técnicas relacionadas con los campos de la visión por computadora y el
aprendizaje de máquina. En conjunto, permiten interpretar tanto imágenes de tomograf́ıa
como fotograf́ıas de los cortes transversales, aśı como proponer modelos para la clasificación
de las regiones de forma automática para las especies seleccionadas.
2.3.1. Visión por computador y Aprendizaje de máquina
Con la visión por computador se intenta interpretar las propiedades de una escena como lo
son formas, colores e iluminación, modelando el mundo visual usando técnicas matemáticas
[22]. La implementación de un sistema de visión de máquina conlleva una variedad de técni-
cas para efectuar un procesamiento de las imágenes que permita interpretar su contenido.
Por ejemplo, las técnicas básicas que aplican transformaciones punto a punto en la imagen,
permiten filtrar determinadas componentes. Por otra parte, la labor de segmentación en
imágenes consiste en agrupar ṕıxeles en regiones donde se comparten ciertas caracteŕısticas.
Para las imágenes de tomograf́ıa obtenidas de árboles en pie, la aplicación de estas técnicas
busca separar regiones que puedan presentar descomposición, cavidades o grietas, para ob-
tener después información relevante sobre estas.
8 2 Marco teórico
El aprendizaje de máquina consiste en el estudio de métodos basados en datos que son ca-
paces de imitar, comprender y asistir tareas de procesamiento de información humanos y
biológicos [23]. De manera general, se pueden dividir las técnicas de aprendizaje de máquina
en aquellas que realizan aprendizaje supervisado y aquellas que realizan aprendizaje no su-
pervisado. En ambos casos, el objetivo es generalizar un modelo, a partir de datos conocidos,
para predecir el comportamiento de nuevos individuos.
Con las técnicas de aprendizaje, tanto supervisadas como no supervisadas, se busca analizar
los datos de tomograf́ıa acústica, a partir de experimentos realizados para unas especies
determinadas, que permitan predecir a que tipo de región pertenece una medición presente
en una tomograf́ıa. De tal forma, es posible relacionar un valor de velocidad en la imagen de
tomograf́ıa acústica con tejidos en descomposición o con regiones sanas en el tronco.
2.3.2. Trabajos relacionados
Se han propuesto varios métodos para la identificación de nudos, todos ellos orientados
a imágenes de CT usando rayos X. Se han utilizado para tal fin técnicas de clasificación
como los son redes neuronales artificiales y modelamiento con mı́nimos cuadrados parcia-
les (PLS por sus siglas en inglés), obteniendo resultados entre el 85% y 97% de precisión
[24]. También se han combinado técnicas de filtrado y umbralización para obtener los nudos
[25]. Además de la segmentación, se han desarrollado técnicas para obtener mediciones de
parámetros de los nudos, como lo son su posición, número, diámetros, entre otros [26, 27, 28].
Otro elemento que ha sido identificado en imágenes de tomograf́ıa usando rayos X es la
médula, el cual se puede considerar como un paso preliminar para la identificación de otros
componentes [29, 30]. Estos otros componentes identificados son los anillos de crecimiento
[31] y el ĺımite que separa el duramen de la albura [32].
En cuanto a la identificación de defectos, se han aplicado una amplia variedad de técnicas,
pero nuevamente enfocadas en su totalidad a imágenes de rayos X. Los métodos se orientan
a la identificación de bordes, proponiéndose por ejemplo el uso de operadores morfológicos
adaptativos [33], aśı como el uso de detección de bordes multifractal [34, 35]. Se han desarro-
llado algunos sistemas que llegan hasta la identificación del tipo de descomposición [36, 14].
La interpretación de imágenes generadas por dispositivos de tomograf́ıa acústica ha sido es-
tudiado en recientes publicaciones. Nicolotti et al. presentaron una comparación cualitativa
de imágenes de tomograf́ıa ultrasónica (obtenidas usando un PUNDIT - Portable Ultrasonic
Nondestructive Digital Indicating Tester), con respecto a las tradicionales mediciones con
resistógrafo [37]. Para el sistema Picus, se han realizado diferentes trabajos respecto a las
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imágenes que genera. Una primera comparación cuantitativa fue realizada usando imágenes
tomográficas y fotograf́ıas de la sección transversal de diferentes árboles, evaluando la pre-
dicción de la ubicación y el área de defectos en estas imágenes, obteniendo un valor alto de
correlación comparado con fotograf́ıas del corte transversal [38, 39].
La detección de descomposición incipiente fue estudiada comparando imágenes tomográficas
obtenidas con Picus contra la inspección visual de una sección transversal de un tronco,
después de realizar una inoculación artificial con hongos, concluyendo que el sistema puede
no ser útil para la detección de este tipo de defectos cuando avanzan desde la periferia del
árbol hasta el centro [40]. Wang et al. realizaron también una comparación cualitativa en-
tre tomograf́ıas obtenidas con Picus e inspección visual de la sección transversal de robles
rojos con grandes grietas internas, mostrando que este dispositivo no puede distinguir entre
este tipo de defecto y descomposición en el duramen [15]. También fue comparado el vo-
lumen de descomposición de muestras de madera usando imágenes de tomograf́ıa acústica,
concluyendo que existen dificultades para realizar una estimación precisa de los defectos [41].
Otra metodoloǵıa propuesta ha sido la comparación entre mapeos de dureza (hardness map-
pings) de las secciones transversales e imágenes de tomograf́ıa acústica, obtenidas con Picus
[42] y Arbotom [43]. Por otra parte, se presentó el principio de evaluación de defectos en
troncos usando Arbotom, estudiando la influencia del número de sensores en la detección
de defectos comparando el área real del defecto y la encontrada en la imagen de tomograf́ıa
[44]. En adición, se han presentado resultados usando análisis de regresión lineal que compa-
ran datos de densidad obtenidos de un dispositivos de densitometŕıa de rayos X e imágenes
obtenidas con Arbotom [45].
Por tanto, el trabajo con imágenes de tomograf́ıas acústicas es un campo poco explorado
y que puede llegar a resultados satisfactorios a partir del uso de herramientas de visión de
máquina y el uso de técnicas de aprendizaje de máquina para automatizar el proceso de
análisis de este tipo de imágenes.
3 Evaluación de imágenes de tomograf́ıa
acústica
Las imágenes de tomograf́ıa acústica generadas por dispositivos comerciales deben ser ana-
lizadas para realizar un diagnóstico respecto al árbol en pie bajo estudio. Por lo general,
se trata de un análisis basado en la experiencia de personal calificado para el uso de estos
dispositivos, para determinar si la región considerada como defectuosa en la madera cons-
tituye un posible problema estructural en el árbol en pie. Con el objetivo de automatizar
el proceso de detección de defectos usando un computador, es necesario analizar de mane-
ra cuantitativa la relación que existe entre un defecto y su respectiva representación en la
imagen de tomograf́ıa. Para tal fin, se realizaron un conjunto de experimentos de tomograf́ıa
acústica para estudiar la relación entre descomposición en la madera y color en las imágenes
generadas por el dispositivo.
3.1. Materiales y métodos
Utilizando imágenes de tomograf́ıa acústica obtenidas con el dispositivo comercial Arbotom R⃝,
se analizaron de forma estad́ıstica los valores de velocidad que se encuentran en regiones sa-
nas y enfermas en un tronco bajo estudio. Se realizó por tanto un conjunto de pruebas con
troncos en principio sanos a los cuales se les realizaron perforaciones para simular defectos.
De estos experimentos se obtienen un conjunto de tomograf́ıas y fotograf́ıas asociadas que
son procesadas para obtener datos organizados que relacionen la velocidad con el tipo de
región, en diferentes configuraciones.
3.1.1. Protocolo experimental
Las imágenes de tomograf́ıa acústica a utilizar en el proyecto provienen de dos especies di-
ferentes de la zona urbana de Bogotá: Acacia japonesa y Eucalipto común (Figura 3-1). El
estudio del estado estructural de estas especies es de interés por los altos niveles de riesgo
de cáıdas que presentan.
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(a) Acacia japonesa (b) Eucalipto común
Figura 3-1: Árboles en pie bajo estudio.
Se utilizaron dos tipos de imagen por cada muestra bajo estudio, una de ellas corresponde
a una imagen de tomograf́ıa acústica obtenida sobre una sección transversal de un árbol en
pie, la otra es una fotograf́ıa de la vista superior del mismo corte del individuo estudiado,
tomando ventaja de talas autorizadas por la Secretaŕıa Distrital de Ambiente y ejecutadas
por el Jard́ın Botánico José Celestino Mutis.
Un árbol de cada especie bajo estudio, fue utilizado para obtener las muestras, considerando
que ya teńıan una tala programada por otras razones distintas a descomposición. De cada
árbol, se obtuvieron dos troncos para realizar experimentos. Los cortes fueron realizados a
diferentes alturas, cada corte de 20 cm de altura. En un tronco se realizó una perforación
centrada y en el otro se realizó una perforación excéntrica. En la Figura 3-2 se presentan
fotograf́ıas del proceso de tala y perforación. Las perforaciones realizadas son de 10 cm, luego
18 cm y por último 25 cm para el caso de la Acacia y de 10 cm y 25 cm para el caso del
Eucalipto. Para cada una de las configuraciones se realizó una prueba de tomograf́ıa acústica
con 12 y 24 sensores. En la Figura 3-3 se muestran la sección transversal de los troncos de
la especie Acacia Japonesa con la perforación de 10 cm, tanto en posición céntrica como
excéntrica. En la Tabla 3-1 se presenta un resumen de los experimentos realizados.
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(a) Corte de los troncos (b) Perforación
Figura 3-2: Proceso para obtener las muestras.
(a) Perforación céntrica (b) Perforación excéntrica
Figura 3-3: Perforación de los troncos para simular defectos.
3.1.2. Experimentación con el dispositivo Arbotom
El tomógrafo Arbotom es un instrumento para la evaluación de riesgos en árboles en pie
y calidad de la madera [7]. Con este dispositivo es posible obtener imágenes de tomograf́ıa
acústica usando un número variable de sensores, que va desde 6 hasta 24 (ĺımite de sensores
disponibles para las pruebas realizadas, este puede aumentar hasta 36). La operación se re-
sume en tres pasos:
1. Ubicar los sensores sobre el árbol, conectándolos entre ellos y especificando las posi-
ciones en el programa asociado.
2. Golpear en cada sensor con un martillo.
3. Generar una imagen de la sección transversal con el programa para computador de
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En la Figura 3-4 se presenta una configuración con 24 sensores para uno de los experimentos
realizados. Las imágenes obtenidas, presentan en diferentes formatos de color, las velocida-
des para la sección transversal, como se observa en la tomograf́ıa de la Figura 3-5, donde
la escala de color presenta la relación entre los valores de velocidad y el color en cada ṕıxel
de la imagen, que va en este caso desde una velocidad mı́nima de 1140 m/s (color purpura)
hasta una velocidad máxima de 3280 m/s (color verde).
Figura 3-4: Configuración para la adquisición con Arbotom.
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Figura 3-5: Imágenes de tomograf́ıa con Arbotom.
3.1.3. Procesamiento de imágenes tomográficas y fotográficas
Es necesario realizar un tratamiento tanto en las imágenes de tomograf́ıa de cada experi-
mento como en las fotograf́ıas del corte transversal asociadas, para alinear y escalar las dos
imágenes y poder asociar a cada valor de velocidad en la tomograf́ıa un tipo de región en
la fotograf́ıa: sano, defecto o fondo. A continuación se describe el proceso para cada tipo de
imagen.
Procesamiento de imágenes de tomograf́ıa
Las imágenes de tomograf́ıa son exportadas del programa del equipo Arbotom en escala de
gris en el rango de 0 a 255, ajustando los valores mı́nimos y máximos de velocidad en el
mismo rango para todos los experimentos, siendo 300 m/s el mı́nimo y 3300 m/s el máximo.
En la Figura 3-6 se presenta como ejemplo la tomograf́ıa obtenida para la especie Acacia
Japonesa, con el defecto de 25 cm ubicado en el centro y usando 24 sensores.
De esta imagen se debe eliminar los elementos adicionales a las informaciones de velocidad.
Se selecciona la región de interés y se eliminan manualmente los ejes horizontal y vertical
que atraviesan la imagen. Los espacios dejados por los ejes son reemplazados por un valor de
velocidad interpolado de sus 4 vecinos (ubicados a la izquierda y derecha, arriba y abajo del
ṕıxel procesado). Después de aplicar este proceso se obtiene por ejemplo la imagen mostrada
en la Figura 3-7
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Figura 3-6: Tomograf́ıa Acacia Japonesa
(a) Escala de grises (b) Color
Figura 3-7: Tomograf́ıa procesada.
Procesamiento de imágenes fotográficas
Las imágenes fotográficas del corte transversal en cada una de las experiencias realizadas
permite ubicar en el espacio de la imagen el defecto, para poder separar en la tomograf́ıa
correspondiente las regiones sanas y con defecto.
El primer proceso aplicado a las fotograf́ıas consiste en la corrección de perspectiva, usando
un patrón de calibración. El objetivo de este proceso es obtener una imagen paralela al plano
del corte transversal, ya que en el proceso de captura la cámara fotográfica no se encuentra
totalmente paralela. En la Figura 3-8 se presenta la fotograf́ıa del corte transversal para un
experimento con Acacia y un defecto de 25 cm centrado y la correspondiente fotograf́ıa con
el patrón de calibración.
Una transformación proyectiva modela la distorsión geométrica que se presenta al capturar
una fotograf́ıa usando una cámara de perspectiva. En estas imágenes se preservan algunas
propiedades como la colinealidad entre ĺıneas, y se pierden otras como por ejemplo el pa-
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(a) Fotograf́ıa corte transversal (b) Fotograf́ıa con patrón
Figura 3-8: Fotograf́ıa del corte transversal y patrón de calibración.
ralelismo entre ĺıneas. A partir del modelo generado es posible realizar una transformación
para corregir la distorsión presentada. Una transformación proyectiva planar consiste en una










Que se presenta de manera más compacta como x′ = Hx. Para poder encontrar la matriz
H, se deben utilizar una serie de correspondencia de puntos coplanares y no colineales x′ y
x. Para poder solucionar esta expresión hay varios métodos, entre ellos incluyendo minimi-
zación del error cuadrático medio. Después de hallar la matriz, la transformación es aplicada
a todos los ṕıxeles de la imagen. En la Figura 3-9 se presenta la fotograf́ıa de la Figura 3-8
después de aplicar la transformación de perspectiva. Las regiones sin color corresponden a
aquellos ṕıxeles que no tienen una correspondencia en la transformación por encontrarse por
fuera del dominio de la imagen original.
A continuación, es necesario separar el fondo de la imagen y posteriormente hay que encontrar
la región que corresponde al defecto. Para separar el fondo del objeto, se utiliza el algoritmo
conocido como Grabcut [46]. Esta técnica utiliza un modelo por grafos de la imagen, buscando
optimizar la separación entre las dos regiones usando corte de grafos, usando un modelo de
mezcla Gaussiana. La función de enerǵıa asociada al problema de optimización viene dada
por:
E(α, θ, z) = U(α, θ, z) + V (α, z), (3-2)
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Figura 3-9: Corrección de perspectiva.
y corresponde a una función de Gibbs, donde el término U corresponde a una función que
evalúa las etiquetas de segmentación α a los valores de color en la imagen z, dado el modelo de
histograma θ. El término V corresponde a una evaluación de la suavidad de la segmentación.




Para realizar la separación se utiliza tanto información del color de cada ṕıxel como informa-
ción de bordes. En primer lugar se selecciona un rectángulo alrededor del objeto, siendo esta
una aproximación a la segmentación. Después, si es necesario, se puede incluir manualmente
información sobre regiones que probablemente sean fondo u objeto. En este caso, basta con
incluir un rectángulo alrededor del contorno del tronco, y de forma iterativa realizar el pro-
ceso de segmentación hasta alcanzar un umbral de cambio mı́nimo.
Con el fondo separado en la imagen, la región del defecto se selecciona usando como forma
predeterminada un ćırculo, ajustando el tamaño y la posición manualmente sobre la misma.
En la Figura 3-10 se muestran la extracción de fondo y selección del defecto para la foto-
graf́ıa de la Figura 3-9, además de las regiones identificadas.
La imagen segmentada ahora debe ser escalada y rotada para ajustarla a la posición de
la tomograf́ıa. Se utiliza información de la posición de los sensores sobre la fotograf́ıa y la
tomograf́ıa para encontrar la rotación y traslación necesarias. En el caso de la escala, se
utiliza el patrón de calibración en forma de ajedrez. Una vez alineadas las imágenes, se
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(a) Fondo y defecto (b) Regiones
Figura 3-10: Fotograf́ıa procesada.
obtiene por cada experimento una tabla que relaciona las velocidades en cada posición con
la región correspondiente.
3.1.4. Segmentación de las regiones en la imagen de tomograf́ıa
Considerando el problema de separar la región sana y el defecto en la imagen de tomograf́ıa
como una clasificación binaria, se evaluó el uso de la regresión loǵıstica como modelo lineal
para inferir el valor de velocidad umbral.
Regresión loǵıstica






= xTi β, (3-4)
donde xi corresponde al vector de mediciones continuas y β es un vector de parámetros. Este
modelo es utilizado para analizar respuestas binarias, obteniendo los parámetros β estiman-
do la máxima verosimilitud.
Para poder predecir el valor de la variable binaria usando el modelo de regresión loǵıstica que
se ajusta, es necesario definir un valor de umbral sobre el valor de salida de la función, que
vaŕıa entre 0 y 1. Un valor t́ıpico es 0,5 correspondiendo a la mitad del intervalo, pero para
este estudio se propone encontrar el valor de umbral que maximice un criterio relacionado
con la correcta identificación del defecto en la imagen, siendo utilizado en este caso la media
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geométrica.
Media geométrica
La media geométrica es utilizada para medir el desempeño de un clasificador binario cuando
hay interés en que ambas clases alcancen altos valores de precisión [48]. La media geométrica
(g-mean) indica el balance entre el desempeño de la clasificación en las clases con mayoŕıa y
minoŕıa de casos. Esta métrica tiene en cuenta tanto la sensibilidad (precisión en los casos
positivos) y la especificidad (precisión en los casos negativos). Viene dada por:
G−mean =
√
Sensibilidad ∗ Especificidad (3-5)
Escogiendo el máximo valor de g-mean dentro del barrido de diferentes valores de umbral,
se espera obtener el valor de velocidad con el cual es posible separar las dos regiones en la
imagen, tratando de maximizar la precisión en ambas, es decir tratando de maximizar el área
detectada del defecto, pero teniendo en cuenta que la región sana también sea bien clasificada.
Otras métricas que describen el desempeño de la clasificación son la precisión, entendida
como la relación entre casos bien clasificados sobre el total de observaciones, y la superficie
real de defecto detectada, siendo esta la relación entre el área clasificada como defecto y el
área real del defecto.
Umbralización
Habiendo definido el valor de velocidad umbral que maximiza el criterio de la media geométri-
ca, es posible obtener una segmentación de la imagen de tomograf́ıa aplicando una técnica
de umbralización [49]. Este algoritmo divide la imagen en regiones comparando el nivel de
intensidad de gris de cada ṕıxel con un valor de umbral, asignándolo a una clase si esta por
encima del valor y a otra si se encuentra por debajo. Para una imagen f(x, y) y un valor de
umbral T , la segmentación g(x, y) es:
g(x, y) =
{
1 si f(x, y) ≥ T
0 si f(x, y) < T
. (3-6)
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3.2. Resultados y discusión
Se evaluó la diferencia en valores de velocidad que componen las regiones sanas y con defecto
en las imágenes de tomograf́ıa. Primero, se realizó una descripción de los datos obtenidos
usando estad́ısticas como la media y la desviación estándar. Luego, se realizó un contraste
de hipótesis para medir la diferencia entre valores medios según el tipo de región. Dado que
la separación de las regiones en la imagen se puede ver como un problema de clasificación, se
ajustaron modelos de regresión loǵıstica en cada experimento para intentar definir un valor
de umbral que maximice un criterio relacionado con la identificación correcta del defecto. A
continuación se presentan con detalle estos resultados.
3.2.1. Descripción de los datos
Las figuras 3-11 y 3-12 presentan los valores medios y de desviación estándar para los datos
en las regiones sanas y con defecto, agrupados por el tamaño del defecto y su posición en el
tronco usando 12 y 24 sensores respectivamente, para los experimentos con Acacia Japonesa.
Los respectivos experimentos con Eucalipto son presentados en las Figuras 3-13 y 3-14 Se
observan diferencias en el valor medio para las regiones en la imagen, con valores más bajos
en el caso de los defectos. También se distingue un aumento en la diferencia de las medias









































Figura 3-11: Gráfico de barras para los experimentos usando 12 sensores en Acacia.
Aunque las gráficas muestran que hay diferencias en la velocidad promedio que se encuentra
en una región sana y una con defecto, los valores de desviación estándar muestran también
que la distribución de los datos se superpone en ambas regiones, como se puede evidenciar


















































































Figura 3-13: Gráfico de barras para los experimentos usando 12 sensores en Eucalipto.
observando por ejemplo los histogramas para la Acacia en el caso de 12 sensores con defecto
céntrico de la Figura 3-15.
3.2.2. Diferencia de medias
La hipótesis planteada es que existe una diferencia en el valor promedio de velocidades en las
regiones sana y con defecto, en los experimentos conducidos. Para evaluar este planteamien-
to, se realizó un contraste de hipótesis usando una prueba t para dos muestras independientes.
Todos los p-valores encontrados indican que existe una disminución significativa en los valo-
res de velocidad entre la región sana y la región con defecto, usando un nivel de significancia









































Figura 3-14: Gráfico de barras para los experimentos usando 24 sensores en Eucalipto.
(a) Defecto de 10 cm (b) Defecto de 18 cm
(c) Defecto de 25 cm
Figura 3-15: Histogramas para el caso de 12 sensores con defecto en el centro en Acacia.
de 0.05. En las tablas 3-2 y 3-3, se presentan las diferencias promedio entre los valores de
velocidad entre regiones y los valores del intervalo de confianza para los experimentos con
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Acacia y Eucalipto, respectivamente.
Observando los resultados, se evidencia un aumento en la diferencia de las medias entre las
regiones conforme el tamaño del defecto aumenta, indicando que los defectos más grandes
son más factibles de ser identificados en la imagen. El efecto es similar realizando la compa-
ración entre los experimentos realizados con 12 y 24 sensores, mostrando que la precisión en
la localización de defectos aumenta de manera proporcional al número de sensores utilizado,
como ya ha sido descrito por otros autores [44, 50].












10 43 (41.01, 44.16)
18 152 (151.25, 153.54)
25 252 (250.07, 254.33)
Excéntrico
10 66 (64.48, 66.91)
18 175 (173.81, 176.80)
25 159 (156.83, 161.22)
24
Céntrico
10 135 (133.33, 136.26)
18 150 (148.16, 152.23)
25 140 (146.51, 148.62)
Excéntrico
10 204 (202.29, 206.44)
18 254 (253.13, 256.86)
25 262 (259.01, 264.26)
3.2.3. Segmentación de imágenes de tomograf́ıa
Se ajustó para cada experimento una curva de regresión loǵıstica, con el fin de buscar un
modelo lineal que describa la relación entre las regiones en la imagen (variable binaria) y el
valor de velocidad presentado en la imagen de tomograf́ıa. En la Figura 3-16 se presentan
como ejemplo las curvas de regresión ajustadas para el caso de los experimentos con 12
sensores y el defecto ubicado en el centro, nuevamente con la especie Acacia.
De nuevo es posible observar como al aumentar el tamaño del defecto, aparece una curva de
regresión más ajustada a los datos, que permite separar las dos regiones de la imagen.
Para realizar el proceso de segmentación, se utiliza el valor de umbral que maximiza la
métrica de la media geométrica. Para cada experimento se realizó una evaluación de este
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10 621.66 (619.52, 623.80)
25 702.01 (699.76, 704.27)
Excéntrico
10 87.51 (85.15, 89.87)
25 445.92 (444.02, 447.81)
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Céntrico
10 715.43 (713.17, 717.69)
25 735.13 (732.47, 737.78)
Excéntrico
10 88.83 (87.17, 90.50)
25 476.23 (473.65, 478.82)
(a) Defecto de 10 cm (b) Defecto de 18 cm (c) Defecto de 25 cm
Figura 3-16: Curvas de regresión para el caso de 12 sensores con defecto en el centro.
parámetro, variando el valor de umbral aplicado a la curva de regresión logaŕıtmica divi-
diendo, el intervalo de la respuesta de 0 a 1, en 100 partes. En la Figura 3-17 se presenta la
evolución del valor del parámetro, obteniendo el valor de velocidad umbral en el máximo de
la función.
(a) Defecto de 10 cm (b) Defecto de 18 cm (c) Defecto de 25 cm
Figura 3-17: Valores de precisión para el caso de 12 sensores con defecto en el centro.
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Usando los valores de umbral que maximizan la media geométrica, se realiza el proceso de
segmentación de las imágenes. En la Tabla 3-4 se presentan las velocidades encontradas para
cada uno de los experimentos de la especie Acacia japonesa, mostrando también los valores
de las métricas de desempeño: media geométrica, precisión y superficie real del defecto en-
contradas. En la Tabla 3-5 son mostrados estas mismas métricas para los experimentos con
Eucalipto.

















10 1652,9 63,4 72,9 54,4
18 1511,8 77,6 74,5 82,3
25 1382,4 73,7 78,4 65,8
Excéntrico
10 1711,8 72,2 68,2 76,9
18 1617,6 80,6 74,6 90,8
25 1523,5 66,1 60,7 83,5
24
Centrico
10 1852,9 73,2 64,2 84,9
18 1570,6 60,6 65,4 54,3
25 1641,2 75 76,2 72,4
Excéntrico
10 1794,1 77,3 65,4 93,6
18 1641,2 79,8 74,8 88,2
25 1558,8 69,9 67,8 74,8
En las figuras 3-18 y 3-19 se muestran como ejemplo las imágenes segmentadas para el caso
de 12 sensores con el defecto centrado, tanto para Acacia como para Eucalipto. Como se
observa, la región es mejor aproximada conforme aumenta el tamaño del defecto.
3.2.4. Discusión
Incluso cuando existe una diferencia en el valor promedio de velocidad entre las regiones sana
y enferma en las imágenes de tomograf́ıa de los experimentos, los altos valores de desviación
estándar incrementan la dificultad para encontrar el valor de umbral correcto para separar
estas regiones y por tanto identificar el defecto. Para este estudio se obtuvo únicamente una
imagen de tomograf́ıa para cada experimento, sin embargo el uso de múltiple imágenes para
encontrar el valor promedio puede reducir las variaciones dentro de las regiones y, posible-
mente, aumentar la precisión para identificar los defectos con el método propuesto.
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10 1923.5 94.5 93.5 95.6
25 1947.1 90.0 87.3 95.1
Excéntrico
10 2194.1 58.9 56.9 61.1
25 1829.4 85.6 86.0 84.8
24
Centrico
10 2052.9 95.2 92.9 97.7
25 1864.7 91.3 90.2 93.1
Excéntrico
10 2300.0 63.0 48.6 85.4
25 1911.7 83.8 84.8 82.2
(a) Defecto de 10 cm (b) Defecto de 18 cm (c) Defecto de 25 cm
Figura 3-18: Segmentación de imágenes para el caso de 12 sensores con defecto en el centro
en Acacia.
(a) Defecto de 10 cm (b) Defecto de 25 cm
Figura 3-19: Segmentación de imágenes para el caso de 12 sensores con defecto en el centro
en Eucalipto.
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Con el objetivo de aumentar la precisión, se puede utilizar un número mayor de sensores para
mejorar la resolución de la imagen, pero esto conlleva un aumento en el tiempo de ejecución
de las pruebas [44, 50]. En este proyecto se utilizaron máximo 24 sensores, primero conside-
rando que era la cantidad total de sensores disponibles para realizar las pruebas y después
teniendo en cuenta que con este número de sensores la configuración y realización de expe-
rimentos pod́ıa tomar demasiado tiempo. Se han reportado mayores valores de precisión al
momento de evaluar dispositivos comerciales de tomograf́ıa acústica, pero estos han sido eva-
luados usando imágenes de defectos del árbol en pie [15, 38, 39], en comparación con aquellos
estudios, que como en este, utilizan un corte del tronco para realizar los experimentos [40, 41].
Observando los valores de precisión encontrados para la metodoloǵıa de segmentación pro-
puesta, se puede decir que la interpretación de imágenes de tomograf́ıa acústica obtenidas
con el dispositivo Arbotom no es un proceso trivial, por tanto es necesario incluir la experien-
cia de expertos en silvicultura para realizar un diagnóstico preciso. Sin embargo, las pruebas
con tomograf́ıa acústica tienen el potencial de mejorar la calidad de las imágenes generadas
considerando aspectos como el procesamiento de señales y los algoritmos de reconstrucción
de la imagen, además incluyendo técnicas de procesamiento de imágenes para llegar a una
separación automática de las regiones correspondientes a defectos en la imagen.
También incluir otras informaciones del árbol puede mejorar el resultado de la segmentación.
Por ejemplo, si se tiene acceso a información de mediciones de resistencia de perforación (con
el uso del equipo Resistógrafo), esta puede ser usada para ayudar en el proceso de predicción
de la posición del defecto y por tanto aumentar la precisión de la clasificación.
Todos los experimentos fueron llevados a cabo sobre muestras de las especies Acacia japonesa
y Eucalipto común, encontrando que los valores de velocidad umbral promedio (valor medio
de las velocidades en las tablas 3-4 y 3-5 ) para separar un defecto artificial son 1549 m/s
y 1676 m/s para 12 y 24 sensores respectivamente en el caso de la Acacia japonesa. En el
caso de Eucalipto las velocidades encontradas son de 1973 m/s y 2032 m/s para 12 y 24
sensores respectivamente. Estos valores pueden ser usados para evaluar la segmentación en
imágenes de tomograf́ıa de árboles con defectos reales para las mismas especies, y además la
metodoloǵıa propuesta puede ser probada con otras especies.
3.3. Śıntesis
A partir de un conjunto de experimentos donde se obtuvieron imágenes de tomograf́ıa acústi-
ca con el dispositivo comercial Arbotom sobre troncos de dos especies diferentes, se evaluó de
forma cuantitativa la relación entre las regiones sanas y con defecto con respecto a los valores
de velocidad presentes en las imágenes, usando defectos artificiales con geometŕıa conocida
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y usando configuraciones diferentes respecto al número de sensores y al tamaño y posición
del defecto.
Se propuso la segmentación de estas imágenes usando una técnica de umbralización, utili-
zando un modelo de regresión loǵıstica sobre los datos obtenidos para encontrar el valor de
umbral que maximiza el criterio de la media geométrica. Las imágenes segmentadas presen-
tan una localización aproximada del defecto, aunque la forma del mismo no se ajuste a la
geometŕıa definida.
4 Aplicaciones con defectos reales y
modelos tridimensionales
Fueron realizados experimentos con el tomógrafo acústico Arbotom en árboles que presen-
taban descomposición considerable, con el objetivo de definir métodos para la segmentación
de defectos en estas imágenes. A continuación se presentan las metodoloǵıas y resultados
obtenidos después de analizar un conjunto de imágenes de tomograf́ıa en 2 dimensiones. En
el caso de imágenes en 3 dimensiones, se exploró la funcionalidad del tomógrafo para obtener
este tipo de imágenes y se realizó un análisis de estas imágenes, también presentado en las
secciones siguientes.
4.1. Segmentación de imágenes de tomograf́ıa acústica
con defectos reales
4.1.1. Materiales y métodos
Se obtuvieron imágenes de tomograf́ıa acústica de árboles en pie que presentaban una des-
composición considerable. Posteriormente, estos árboles fueron talados y fue posible obtener
una fotograf́ıa del corte transversal a la misma altura a la cual se realizó la experiencia de
tomograf́ıa, con el objetivo de realizar una comparación entre el defecto observado y los
valores de velocidad presentados en la tomograf́ıa.
Fueron realizadas pruebas en dos árboles, cada uno de una especie distinta. En la Figura
4-1 se presenta la sección transversal y la tomograf́ıa asociada de un árbol de la especie
Acacia Japonesa (Acacia melanoxylum), y en la Figura 4-2 las imágenes correspondientes
a un árbol de la especie Sauce (Salix humboldtiana). Ambos árboles estaban ubicados en la
ciudad de Bogotá.
La prueba en la Acacia Japonesa se realizó a 24 cm de altura, usando 12 sensores y definiendo
el rango de velocidades en la imagen de tomograf́ıa entre 200 m/s y 2100 m/s. Para el Sauce,
la prueba se realizó a 90 cm de altura, usando 12 sensores y con un rango de velocidades en
la imagen de tomograf́ıa entre 400 m/s y 1400 m/s. En el caso de la Acacia el diámetro del
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Figura 4-1: Descomposición interna en Acacia Japonesa.
Figura 4-2: Descomposición interna en Sauce.
tronco es de 121 cm y para el Sauce el diámetro es de 119 cm. Los rangos de velocidad fueron
definidos por el experto en cada caso de tal manera que se pudieran observar los defectos
presentes en el tronco.
Las imágenes de tomograf́ıa generadas por el programa asociado al sistema Arbotom fueron
exportadas en escala de grises, en un rango de valores que va de 0 a 255 respectivamente
para los valores mı́nimos y máximos de velocidad. Las imágenes a procesar presentadas en
la Figura 4-3, tienen una anchura de 800 ṕıxeles y una altura de 600 ṕıxeles.
Nuevamente, el método utilizado para segmentar los defectos en las imágenes de tomograf́ıa
corresponde a la aplicación de un umbral. Esta técnica se ajusta a este tipo de imágenes
dado que no se tiene información bien definida sobre bordes o sobre texturas, y teniendo
en cuenta que la presencia o no de un defecto solo se puede evaluar usando la información
de niveles de gris representando valores de velocidad. Para encontrar el valor de umbral de
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(a) Tomograf́ıa para Acacia (b) Tomograf́ıa para Sauce
Figura 4-3: Imágenes de tomograf́ıa a segmentar.
forma automática se proponen tres métodos, como se describe a continuación:
1. Usando los valores de umbral encontrados en los experimentos con defectos artificiales.
2. Aplicando la misma metodoloǵıa que en el caso de defectos artificiales, utilizando un
modelo de regresión loǵıstica usando la información de la fotograf́ıa del corte transver-
sal.
3. Conociendo el porcentaje de descomposición en cada caso, dado como la relación entre
el área de defecto y el área sana observadas en la fotograf́ıa del corte transversal, aplicar
el proceso de umbral de manera iterativa a la imagen de tomograf́ıa hasta llegar a la
misma relación.
La segmentación de los defectos en la fotograf́ıa del corte transversal es realizada de forma
manual, separando las regiones con defectos visibles de la región sana y también del fondo de
la imagen. En la Figura 4-4 se muestran las segmentaciones realizadas para las dos especies,
donde las regiones negras corresponden al defecto y las regiones grises corresponden a partes
sanas.
4.1.2. Resultados y discusión
A continuación se presentan los resultados obtenidos para cada una de las opciones conside-
radas para la elección de umbral.
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(a) Segmentación manual de Acacia (b) Segmentación manual de Sauce
Figura 4-4: Segmentación manual de las fotograf́ıas del corte transversal.
Umbral de experimentos con defecto artificial
Dado que se realizaron experimentos con defectos artificiales con un árbol de la especie Aca-
cia Japonesa, se utilizaron los valores de umbral encontrados con anterioridad para evaluar
su desempeño sobre la imagen con defectos reales de la misma especie.
Se utilizaron los valores de velocidad umbral obtenidos en los experimentos con defectos arti-
ciales realizados sobre las muestras con defectos de diferentes tamaños, en espećıfico aquellos
realizados con 12 sensores. Fueron seleccionados tres valores de los reportados en la Tabla
3-4, correspondiendo al valor mı́nimo (1382 m/s), al valor promedio (1549 m/s) y al valor
máximo (1711 m/s). En la Figura 4-5 se encuentran las segmentaciones para cada uno de
los umbrales definidos.
(a) Mı́nimo (b) Promedio (c) Máximo.
Figura 4-5: Segmentación de Acacia con valores umbral de defectos artificiales.
En los tres casos se obtiene una segmentación que presenta un defecto mucho más extenso
comparado con la segmentación manual, cubriendo gran parte de la imagen de tomograf́ıa.
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El porcentaje real de descomposición para la acacia corresponde a 17%, y los porcentajes
encontrados con lo umbrales utilizados corresponden a valores superiores a un 88%, que
corresponde al caso del valor umbral más bajo.
Por tanto, los valores de velocidad umbral que se encontraron con los defectos artificiales,
como aquellos realizados en los experimentos descritos en el caṕıtulo anterior, son mayores
a aquellos valores umbral necesarios para separar correctamente descomposiciones reales en
imágenes de tomograf́ıa acústica. Se han reportado diferencias en la medición de valores de
velocidad de árboles en pie y troncos cortados cuando se utilizan dispositivos basados en
la medición del tiempo de vuelo (TOF), indicando que la medición de TOF en árboles en
pie es dominada por ondas dilatacionales en lugar de ondas planas unidimensionales [51],
generando una desviación entre los valores de velocidad con respecto a la medición en los
troncos. Si se usa este planteamiento, también se ha indicado que la relación entre los valores
de velocidad está determinada por el diámetro y la edad del árbol estudiado.
Umbral con modelo de regresión loǵıstica
Dado que los valores de umbral encontrados en la experimentación con defectos artificiales
no lograron identificar de forma correcta el defecto en la imagen de tomograf́ıa de Acacia,
se utilizaron las imágenes del corte transversal con defectos reales para obtener un modelo
de regresión loǵıstica que permita hallar el umbral, siguiendo la misma metodoloǵıa que en
el caso de defectos artificiales.
En este caso, se alinearon las imágenes de tomograf́ıa y de fotograf́ıa para relacionar cada
valor de velocidad con su región correspondiente. De nuevo, el valor de umbral en la función
de regresión fue encontrado evaluando la métrica de la media geométrica para hallar aquel
valor que maximice la precisión, tanto en la región sana como en la región con defecto.
En las figuras 4-6 y 4-7 se presentan tres gráficos para describir el proceso de obtención
del umbral para segmentar la imagen de Acacia y de Sauce, respectivamente. Primero se
presenta un histograma de los valores de velocidad para cada una de las regiones, luego es
mostrada la curva de regresión loǵıstica ajustada a los datos y, por último, se muestra la
evolución del parámetro g-mean conforme cambia el valor de umbral.
Para la tomograf́ıa de Acacia, las regiones de defecto se ubican en velocidades más bajas
en promedio que la región sana, aunque existe un solapamiento entre las dos regiones. Para
el caso del Sauce, el solapamiento de los valores de velocidad en las dos regiones es mayor,
indicando que los valores bajos de velocidad en la imagen de tomograf́ıa corresponden tanto
a regiones sanas como enfermas en el corte transversal del árbol. Dadas estas configuraciones
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(c) Selección de umbral
Figura 4-6: Obtención de umbral usando un modelo de regresión loǵıstica para Acacia.














(c) Selección de umbral
Figura 4-7: Obtención de umbral usando un modelo de regresión loǵıstica para Sauce.
para los datos, se obtiene una curva de regresión loǵıstica que se ajusta mejor a los datos
en el caso de la tomograf́ıa de Acacia que para el Sauce, y por tanto la búsqueda de valores
umbral que maximicen el valor de g-mean tiene valores más altos en la curva para la Acacia.
En la Figura 4-8 se presenta la imagen de tomograf́ıa segmentada para ambas especies.
(a) Segmentación de Acacia (b) Segmentación de Sauce
Figura 4-8: Segmentación usando modelo de regresión loǵıstica.
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Para la Acacia, la segmentación identifica tres defectos pequeños, que corresponden en po-
sición y cantidad a aquellos observados en la segmentación manual. Respecto a la imagen
de Sauce, el defecto encontrado se ubica en el centro de la imagen de tomograf́ıa, aunque
el defecto real se encuentra rodeando el centro y más cercano a la corteza del árbol. Para
evaluar el desempeño de esta segmentación se utilizaron las mismas tres métricas que en
el caso de defectos artificiales: la media geométrica, la precisión y el área real de defecto
encontrada. La Tabla 4-1 resume los valores encontrados para ambas especies.










Acacia Japonesa 818 79 77 83
Sauce 788 52 50 63
Para la segmentación de Acacia, se obtienen valores de desempeño cercanos aunque más altos
que aquellos obtenidos para los defectos reales cuando se utilizó 12 sensores. Los experimen-
tos con defectos reales han reportado por lo general valores de precisión más altos [38, 39],
comparados con aquellos experimentos con defectos artificiales [40]. En el caso del Sauce, la
forma del defecto (descomposición cercana a la corteza rodeando el centro del árbol), puede
estar afectando los resultados de tomograf́ıa, reduciendo la probabilidad de segmentar co-
rrectamente el defecto usando solamente la información de velocidad en la imagen.
Umbral usando proporción del defecto
A partir de la segmentación manual de las fotograf́ıas del corte transversal de las dos espe-
cies, es posible conocer la proporción del área de descomposición respecto al área total de la
sección transversal del tronco. Se utilizó este valor para encontrar un valor de umbral sobre
la imagen de tomograf́ıa que permita obtener una segmentación con proporciones iguales
en el área del defecto. Aunque en un proceso habitual de diagnóstico no se disponga de
esta información, esta evaluación permite establecer en que medida es posible identificar la
proporción real de defecto en las imágenes de tomograf́ıa.
La proporción de área ocupada por defectos para las dos imágenes son:
1. Acacia Japonesa: 17%.
2. Sauce: 48%.
Para encontrar el valor de velocidad umbral con el fin de obtener un área de defecto equi-
valente en la imagen de tomograf́ıa, se iteró el valor de umbral, hasta llegar a una relación
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entre regiones idéntica a los valores indicados. En la Figura 4-9 se presentan las imágenes
de tomograf́ıa segmentadas.
(a) Segmentación de Acacia (b) Segmentación de Sauce
Figura 4-9: Tomograf́ıas segmentadas con umbral por proporción del defecto.
Los valores de velocidad umbral utilizados fueron 669 m/s para la imagen de Acacia y
714 m/s para la imagen de Sauce. Entonces, para obtener una segmentación del defecto con
el área real, los valores de umbral son más bajos que aquellos encontrados con el modelo de
regresión loǵıstica (818 m/s para Acacia y 788 m/s para Sauce). Usando estos valores, el
defecto en el caso de la Acacia está compuesto por la unión de los tres defectos reales que
se encuentran en el tronco, ubicándose en la misma posición. Para el Sauce, el defecto co-
mienza a extenderse hasta el borde superior e izquierdo de la imagen como realmente sucede.
Los resultados obtenidos muestran que la metodoloǵıa utilizando un modelo de regresión
loǵıstica se adapta también a imágenes con defectos reales, obteniendo una segmentación del
defecto para la Acacia japonesa el valor más alto de precisión de los tres casos estudiados
(cerca de 80% para el valor de g-mean). Sin embargo, la identificación de la forma y posi-
ción exactas de los defectos no se pudo alcanzar con las imágenes de tomograf́ıa utilizadas,
dificultando de esta manera realizar un diagnóstico sin la revisión de un experto.
4.2. Evaluación de imágenes de tomograf́ıa acústica en
tres dimensiones
Otro tipo de imágenes utilizadas en el diagnóstico de árboles en pie son aquellas que pre-
sentan un modelo en 3 dimensiones del interior del árbol, utilizando un conjunto de sensores
ubicados en diferentes alturas y realizando una reconstrucción volumétrica de los valores
4.2 Evaluación de imágenes de tomograf́ıa acústica en tres dimensiones 37
de velocidad de propagación de sonido. Usando el dispositivo Arbotom se obtuvieron este
tipo de imágenes para un árbol en pie, con el objetivo de analizar su aporte al proceso de
diagnóstico. A continuación se presentan los análisis realizados a estas imágenes, con respec-
to a pruebas de tomograf́ıa acústica en 2 dimensiones realizadas a diferentes alturas.
4.2.1. Materiales y métodos
El dispositivo Arbotom permite crear imágenes en 3 dimensiones del estado interior de un
árbol en pie realizando pruebas en diferentes alturas. Las imágenes obtenidas corresponden
a secciones en las direcciones transversal y axial, como se muestra en la imagen ejemplo
de la Figura 4-10. Según el manual del dispositivo, es necesario conectar un mı́nimo de 16
sensores para obtener una imagen confiable del interior del árbol.
Las gráficas 3D que entrega el programa de computador asociado al dispositivo corresponden
a tres secciones transversales y dos secciones axiales independientes. En el caso de las seccio-
nes transversales, se entrega una imagen a la altura de los sensores, tanto en la parte baja
como en la parte alta y, además, se entrega una imagen intermedia que es interpolada por el
programa. Las imágenes de los cortes axiales son realizadas en direcciones independientes,
separadas por un ángulo de 90◦.
Figura 4-10: Ejemplo de imagen 3D obtenida con Arbotom [7].
Se realizó una evaluación del modelo tridimensional generado con Arbotom realizando expe-
rimentos a diferentes alturas en un árbol en pie. Los experimentos fueron realizados sobre un
árbol de la especie Eucalipto común ubicado en la ciudad de Bogotá. Pruebas preliminares
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se hab́ıan realizado evidenciando una posible descomposición. En la Figura 4-11 se muestra
la configuración de sensores para realizar una adquisición en 3 dimensiones con el dispositivo
Arbotom.
Figura 4-11: Configuración para la adquisición en tres dimensiones con Arbotom.
La configuración utilizada para realizar la prueba a dos niveles consistió en la ubicación de
12 sensores a una altura inicial de 30 cm y una altura final de 90 cm, teniendo aśı una región
de estudio de 60 cm de altura. El peŕımetro en el nivel inferior es de aproximadamente 320
cm y para el nivel superior es cercano a los 260 cm.
Una vez realizada la prueba golpeando los 24 sensores en la configuración presentada, es
posible obtener el conjunto de imágenes en tres dimensiones con el programa de computador
asociado. En la Figura 4-12 se muestran las secciones transversales obtenidas, configurando
la escala de valores de velocidad en un valor mı́nimo de 500 m/s y un valor máximo de 2300
m/s. En la Figura 4-13 son mostrados los correspondientes cortes axiales.
Para evaluar el modelo tridimensional se realizan capturas de tomograf́ıa de 5 secciones
transversales diferentes, en la región de 60 cm estudiada. Se realizó una prueba cada 15 cm,
obteniendo por tanto un total de 5 tomograf́ıas. El proceso de obtención de las diferentes
tomograf́ıas es mostrado en la secuencia de fotograf́ıas de la Figura 4-14, donde se eviden-
cian las pruebas realizadas a 30 cm, 45 cm, 60 cm, 75 cm y 90 cm. En la Figura 4-15 se
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Figura 4-12: Secciones superior, intermedia e inferior del modelo tridimensional.
presentan las tomograf́ıas obtenidas, exportadas en niveles de gris usando los mismo valores
para el rango de velocidades que se utilizó en la imagen en 3 dimensiones.
Se realizan diferentes comparaciones para evaluar las gráficas de tres dimensiones. Primero,
los tres cortes de la sección transversal del modelo 3D a alturas de 30 cm, 60 cm y 90 cm
son comparados con sus respectivas tomograf́ıas capturadas a la misma altura. Para realizar
esta comparación se utilizan dos métodos. Un método consiste en el cálculo del coeficiente














donde el operador Ā, B̄ representa el valor medio de cada imagen. El otro método consiste
en el ajuste de un modelo de regresión lineal, donde se trata de explicar la relación de cada
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Figura 4-13: Cortes axiales del modelo tridimensional en dos direcciones.
Figura 4-14: Obtención de tomograf́ıas a diferentes alturas.
valor de velocidad en la imagen del modelo tridimensional con respecto a su equivalente en
la imagen de tomograf́ıa del corte transversal. La función que describe este comportamiento
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(a) 30 cm (b) 45 cm
(c) 60 cm (d) 75 cm
(e) 90 cm
Figura 4-15: Tomograf́ıas del corte transversal a diferentes alturas.
para cada punto (xi, yi) es de la forma
yi = α + βxi + ϵi (4-2)
tratando de encontrar una ĺınea que minimice la suma de residuos cuadrados. El coeficiente
de determinación R2 indica en qué medida se dio el ajuste de los datos al modelo estad́ıstico
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propuesto. El término ϵi representa el error y es una variable aleatoria.
El otro tipo de comparación realizado consiste en evaluar las imágenes de los cortes axiales.
Primero, se realizó una comparación entre los valores de las filas en la imagen del corte axial
correspondientes a las alturas de las experiencias de tomograf́ıa y su correspondiente fila o
columna (dependiendo la orientación del corte axial), en la imagen de tomograf́ıa. Para esta





donde C corresponde a la matriz de covarianza. Como una segunda estad́ıstica del error







Luego, se presenta una proyección de las imágenes transversales de tomograf́ıa para obtener
una imagen del corte axial usando la información de los 5 experimentos.
4.2.2. Resultados y discusión
A continuación se presentan los resultados de comparación obtenidos para los cortes trans-
versales primero y luego los resultados en el caso de cortes axiales.
Comparación de cortes transversales
Para la comparación de las imágenes de corte transversal del modelo tridimensional con
sus respectivas tomograf́ıas realizadas a la misma altura, estas son alineadas para tener una
relación ṕıxel a ṕıxel.
Como primer análisis, se realiza la medición de los valores promedio de velocidad y del valor
de desviación estándar, para cada una de las alturas y en ambas imágenes. En la Tabla 4-2
se presenta el resumen de los valores obtenidos. Los valores de estas estad́ısticas resultan ser
similares entre las imágenes de tomograf́ıa generadas para el modelo tridimensional (3D) y
la tomograf́ıa de la sección transversal (2D).
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Tabla 4-2: Estad́ısticas de las imágenes de corte transversal.










Después se realizó el proceso de comparación usando como métricas el valor de correlación
y el valor del coeficiente de determinación R2 para una regresión lineal ajustada a los datos.
En la Figura 4-16 se presentan la curva de regresión ajustada a los datos de velocidad en
ambas tomograf́ıas, donde los valores de x representan los datos del modelo 3D y los valores
en el eje y indican las velocidades de la tomograf́ıa de la sección transversal.
(a) Regresión sección baja (b) Regresión sección media
(c) Regresión sección alta
Figura 4-16: Tomograf́ıas segmentadas con umbral por proporción del defecto.
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Los valores de las métricas de comparación se resumen en la Tabla 4-3 para las tres secciones
evaluadas. La imagen de la sección media es la que presenta un mayor nivel de correlación
entre los datos, aunque en los tres casos se tratan de valores bajos indicando una baja simi-
litud en la comparación ṕıxel a ṕıxel de las dos imágenes, contrastando esto con el valor de
media y desviación estándar global donde si se presentaron similitudes.
Tabla 4-3: Comparación entre las imágenes del corte transversal.
Sección Altura Correlación R2
Baja 30 cm 0.30 0.09
Media 60 cm 0.38 0.15
Alta 90 cm 0.25 0.06
Comparación de cortes axiales
En el caso de los cortes axiales se realizó la comparación de perfiles de cada una de las alturas
donde se realizó una prueba de tomograf́ıa acústica, en las dos direcciones presentadas por
el modelo generado con Arbotom, denominadas como horizontal y vertical.
Para cada una de las alturas se realizó la comparación entre las dos curvas usando como
métricas el valor de correlación y el valor de error RMS. En las Figuras 4-17 y 4-18 se
presentan las dos curvas obtenidas para el corte axial horizontal y vertical, respectivamente.
En los cortes realizados a 30 cm, 45 cm y 60 cm, las curvas presentan una mayor similitud
con respecto a aquellas pruebas realizadas a 75 cm y 90 cm.
En la Tabla 4-4 se presenta un resumen de los valores de las métricas escogidas para realizar
la comparación, tanto en el caso del corte vertical como horizontal. Nuevamente se evidencia
un mayor ajuste en las secciones más bajas del modelo tridimensional.
Se realizó una interpolación de los valores de tomograf́ıa a diferentes alturas, para tener una
proyección de los valores sobre los ejes XZ y YZ, similares a las generadas por el programa
asociado de Arbotom, pero esta vez utilizando la información a 5 alturas diferentes. En la
Figura 4-19 se presentan los cortes generados a partir del conjunto de tomograf́ıas adquiri-
das, donde se observan regiones de más baja velocidad en la parte superior, correspondiendo
a los cortes generados por el modelo tridimensional.
Las comparaciones ṕıxel a ṕıxel no muestran por tanto niveles altos de correlación entre los
experimentos realizados con la funcionalidad de 3 dimensiones de Arbotom y las pruebas
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Figura 4-17: Comparación de perfiles axiales en dirección horizontal.
realizadas a diferentes alturas. Sin embargo, las comparaciones de perfiles demuestran que
existen relaciones a nivel general entre los dos experimentos realizados, y por tanto el modelo
generado puede presentar información valiosa en el proceso de diagnóstico de árboles en pie.
4.3. Śıntesis
En esta sección se revisaron diferentes experimentos realizados sobre árboles en pie que pre-
sentaban defectos reales, estudiando sus representaciones en imágenes de tomograf́ıa acústica
en 2 y 3 dimensiones.
Para dos árboles de las especies Acacia Japonesa y Sauce se les realizó una prueba de tomo-
graf́ıa acústica y además después de que fueran cortados se obtuvo una fotograf́ıa del corte
transversal. Se evaluaron diferentes métodos para encontrar un valor de velocidad umbral
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Figura 4-18: Comparación de perfiles axiales en dirección vertical.
(a) Corte en el eje XZ (b) Corte en el eje YZ
Figura 4-19: Interpolación de las imágenes del corte axial.
que permitiera separar las regiones con defecto, encontrando valores de precisión más altos
en el experimento llevado a cabo en el árbol de la especie Acacia.
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Tabla 4-4: Comparación entre las imágenes del corte axial.
















Para evaluar el caso de modelos tridimensionales, se realizaron capturas de tomograf́ıa acústi-
ca a diferentes alturas que permitieron realizar una comparación cuantitativa con respecto a
las imágenes 3D generadas por el programa asociado a Arbotom. Fueron comparados tanto
los cortes transversales como los cortes axiales, encontrando bajos valores de correlación si se
realizan pruebas ṕıxel a ṕıxel, pero valores más altos cuando fueron comparados los perfiles
de las imágenes con respecto a las gráficas de los cortes axiales.
5 Conclusiones
La tomograf́ıa acústica es utilizada como una técnica no destructiva para la evaluación del
estado interno de árboles en pie. En este proyecto se estudió la interpretación de imágenes
obtenidas con el dispositivo comercial Arbotom usando diferentes técnicas de visión artificial
y de análisis estad́ısticos y de aprendizaje. Para tal fin, una serie de experimentos fueron
realizados con especies de la ciudad de Bogotá, disponiendo diferentes configuraciones para
evaluar distintos aspectos de este tipo de imágenes.
Las imágenes de tomograf́ıa acústica pueden ser consideradas complejas al momento de ser
analizadas, ya que la detección de las regiones correspondientes a defectos no es una tarea
trivial. Por lo general, las pruebas con equipos de tomograf́ıa acústica no tiene un carácter
definitivo en el diagnóstico de árboles en pie, y es necesario incluir información adicional
para establecer el tratamiento necesario.
Un primer conjunto de experimentos fue llevado a cabo para evaluar la diferencia entre re-
giones sanas y enfermas en las imágenes de tomograf́ıa acústica generadas por Arbotom,
creando defectos artificiales con tamaños, posiciones y formas conocidos. También el número
de sensores fue variado, utilizando 12 y 24 para cada configuración. La experimentación fue
realizada sobre muestras de las especies Acacia japonesa y Eucalipto común.
Se realizó una comparación cuantitativa de las imágenes de tomograf́ıa obtenidas en cada
experimento con respecto a fotograf́ıas del corte transversal. Ambas imágenes fueron pre-
procesadas para obtener datos alineados. Usando modelos de regresión loǵıstica, fue posible
segmentar las imágenes de tomograf́ıa obteniendo valores de precisión que variaban entre un
70% y un 90%, aunque la forma de los defectos no coincidiera con la forma real. La posición
fue bien identificada por lo general. La discusión presentada respecto a las segmentaciones
obtenidas y a las estad́ısticas descriptivas de las regiones incluye observaciones sobre el efecto
del número de sensores en la calidad de la imagen resultante, mostrando como un aumento
en el número de sensores puede llevar a aumentar la precisión de la segmentación de los
defectos. También el tamaño del defecto mostró influenciar el desempeño de la técnica de
segmentación, reduciendo la precisión para los defectos más pequeños.
Otro conjunto de experimentos correspondió a la evaluación de defectos reales en imáge-
nes de tomograf́ıa acústica en dos y tres dimensiones. Para tal fin, se realizaron pruebas en
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árboles que presentaban descomposición considerable. Dos individuos de las especies Acacia
japonesa y Sauce fueron estudiados, obteniendo una imagen de tomograf́ıa acústica a 12
sensores y además una fotograf́ıa del corte transversal. También fue realizada una prueba en
múltiples niveles para obtener un modelo tridimensional de un árbol de la especie Eucalipto
común.
En el primer caso, se evaluó el uso de umbrales para detectar el defecto en la imagen. Tres
tipos de umbral fueron propuestos, observando resultados de bajo desempeño cuando se uti-
lizó el mismo valor de umbral obtenido para los defectos artificiales. Cuando se utilizó la
metodoloǵıa de obtención de umbral ajustando un modelo de regresión loǵıstica se obtuvie-
ron métricas de precisión de la segmentación en promedio del 80%, siendo este valor mayor al
encontrado en promedio para los defectos artificiales. En el Sauce la forma de la descomposi-
ción en el tronco afectó la calidad de la imagen de tomograf́ıa, resultando en segmentaciones
que no detectaban de forma correcta la descomposición.
En el segundo caso, se evaluaron dos tipos de imágenes entregadas por el modelo tridimensio-
nal que se obtiene con Arbotom, que corresponden a cortes transversales y a cortes axiales del
árbol. En el caso de los cortes transversales, se compararon las imágenes de tomograf́ıa de tres
secciones interpoladas por el programa asociado a Arbotom con sus respectivas tomograf́ıas
realizadas a la misma altura. Aunque las mediciones globales como la media y desviación
estándar fueron similares en ambas pruebas, la relación ṕıxel a ṕıxel presentó bajos niveles
de correlación. En el caso de las secciones axiales, los perfiles a cada una de las alturas fue
comparado con los valores correspondientes en las filas y columnas de la tomograf́ıa del corte
transversal, nuevamente encontrando valores de correlación bajos, en especial para aquellas
mediciones realizadas más arriba en el tronco. Fue posible interpolar los cortes axiales a partir
de los perfiles en dos dimensiones, obteniendo una distribución de las regiones con valores de
velocidad mas bajos similares a los de las imágenes de corte axial generadas por el dispositivo.
Respecto al trabajo futuro, para mejorar la etapa de segmentación es necesario mejorar la
calidad de las imágenes de tomograf́ıa. En ese caso, es necesario estudiar diversos factores
que afectan el proceso de formación de este tipo de imágenes como lo son la medición de
tiempos de vuelo, el procesamiento de señales asociado y los algoritmos de reconstrucción
de imagen [50].
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